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Nos últimos anos, os videojogos online, e em particular o género MOBA (Multi-
player Online Battle Arena), tornaram-se numa das principais fontes de entretenimento
tanto para os utilizadores ativos (jogadores) como para os passivos (espectadores).
Tal como nos desportos do mundo real, a informação relativa à posição dos jogadores
e os seus percursos para atingir certos objetivos ou eventos que acontecem durante um
jogo, são de extrema importância, pelo que a compreensão destes dados pode trazer van-
tagens para os jogadores e analistas.
Nos videojogos, a recolha de informação de uma dada sessão é cada vez mais fácil
e comum. Isto tem permitido uma recolha de grandes volumes de dados diariamente,
incluindo dados espácio-temporais relacionados com o jogo, como as trajetórias de even-
tos/ações. Para perceber estes dados, é fundamental explorar os mecanismos de análise
dos dados espácio-temporais.
Estudos anteriores argumentam que, apesar de existirem muitas técnicas de visuali-
zação diferentes para aplicar em dados espácio-temporais, a indústria de videojogos faz
ainda pouco uso destas representações. Contudo, nos últimos anos, as equipas de de-
senvolvimento dos jogos têm vindo a aplicar algumas destas técnicas de visualização,
demonstrando que existe interesse pelas mesmas.
O principal objetivo desta dissertação consiste em aproveitar a disponibilidade e po-
pularidade dos dados gerados pelos jogadores num ambiente virtual, de modo a estudar
os diferentes tipos de técnicas de visualização e interação com dados espácio-temporais.
Desenvolveu-se o protótipo VisLoL para a visualização das trajetórias dos jogadores
e dos eventos que ocorrem numa partida do jogo League of Legends, utilizando técnicas
baseadas em mapas, como os mapas estáticos 2D e o cubo espácio-temporal 3D.
Efetuou-se um estudo de usabilidade para comparar a interação e tipos de métricas/
estratégias utilizados pelos jogadores ao usar o VisLoL e uma ferramenta comum para
monitorizar o desempenho dos jogadores. Os resultados apoiam a adequabilidade de usar
técnicas de visualização baseadas em mapas para transmitir a informação aos jogadores,
assim como, o seu interesse em visualizar os seus dados. O estudo também aponta para
um possível efeito de influência dos jogadores ao analisar os seus próprios dados.
Palavras-chave: interação pessoa-máquina, visualização geográfica, cubo




In recent years, online video games, particularly, the MOBA (Multiplayer Online Bat-
tle Arena) genre, have become one of the main sources of entertainment for both active
(players) and passive (spectators) users.
Just like in real-world sports, information regarding the players position and their
paths to reach certain goals, or even types of events that happened during the game, are
of extreme importance and the comprehension of this data can be advantageous for both
players and analysts.
In video games, the collection of information from a given session is easy and com-
mon, thus generating large volumes of data daily, including spatio-temporal data related
to the game, such as trajectories of events/actions. To understand this data, it is funda-
mental to explore analysis mechanisms from spatio-temporal data.
Previous research reveals that, although, there are many different techniques in visual-
ization that are possible to apply for spatio-temporal data, the video game industry barely
uses most of these representations. However, in recent years, developers have started to
use some of these techniques, which shows that there is an interest in applying visualiza-
tion techniques in video games.
The main goal of this work is to take advantage of the availability and popularity of
the data that is generated from players in a virtual environment, so it is possible to study
the different types of visualization and interaction for spatio-temporal data.
We developed the VisLoL prototype for the visualization of player’s trajectories and
in-game events, during a match in the game League of Legends, using map-based tech-
niques like 2D static maps and space-time 3D cubes.
We also present a user study comparing the interaction and types of metrics/strategies
used by players when using VisLoL and a common tool for monitoring player perfor-
mance. The results support the adequacy of using common spatio-temporal map-based
visualization techniques to convey information to players, as well as their interest towards
the visualization of this data. Moreover, they also point out towards a possible biased
effect from the players when analyzing their own data.
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Nos últimos anos, os videojogos competitivos online têm vindo a tornar-se uma das prin-
cipais fontes de entretenimento tanto para os utilizadores ativos (jogadores) como para
os passivos (espectadores). Particularmente, o género MOBA (Multiplayer Online Battle
Arena) é uma das categorias mais populares, tendo registado uma maior participação tanto
dos jogadores como espectadores de eventos [18, 29], sendo um dos casos mais notáveis
o jogo League of Legends.
Tal como nos desportos do mundo real, a informação espácio-temporal associada a
estes contextos é extremamente importante e, consequentemente, a compreensão e aná-
lise destes dados pode beneficiar significativamente vários grupos, como os jogadores, os
espectadores, as equipas de desenvolvimento de jogos e os analistas [14, 38].
O aumento da complexidade associada aos videojogos tem sido acompanhado por vá-
rias melhorias técnicas que, por sua vez, tornaram a recolha de informação de partidas de
um jogo uma tarefa muito mais simples, comum e segura [45].
Atualmente, grandes volumes de dados são recolhidos diariamente, incluindo dados
espácio-temporais relacionados com os jogos, tais como as trajetórias, eventos e ações
onde os jogadores estiveram envolvidos. Contudo, de maneira a extrair corretamente a
informação relevante destes conjuntos de dados volumosos, é fundamental explorar me-
canismos de visualização e de interação adequados.
A informação capturada relativamente ao movimento dos jogadores num ambiente
virtual, não é muito diferente da que é obtida através da análise do deslocamento de pes-
soas no mundo real [48], em carros ou barcos [39], que já têm sido alvo de diversos
estudos [3] e cujos resultados devem ser também tidos em consideração.
Em particular, estudos anteriores abordaram o problema de visualizar a informação
espácio-temporal recorrendo a diversas técnicas baseadas em mapas, como mapas está-
ticos 2D, ou cubos espácio-temporais em 3D [3, 22, 24, 27]. No entanto, a escolha de
uma técnica de visualização adequada continua a ser um desafio em aberto e, por vezes,
controverso, dado que os resultados de estudos anteriores sugerem a adequabilidade de
diferentes técnicas para diferentes tipos de tarefas de visualização [20].
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Nos dias de hoje, estas questões são particularmente importantes/relevantes devido
ao crescente interesse por parte de utilizadores não experientes em visualizar informa-
ção complexa. Além disso, é crucial reconhecer que estes utilizadores são geralmente
inexperientes na análise e visualização de dados e que, embora a informação apresentada
possa não ser necessariamente relacionada com os interesses ou actividades profissionais
do utilizador, pode ainda assim ser relevante para o mesmo num contexto pessoal. [43].
Este facto é particularmente pertinente pois sugere que qualquer utilizador, independen-
temente da sua experiência, pode ser colocado no papel de um analista espácio-temporal
[2] e, consequentemente, é um potencial utilizador de técnicas para a visualização de da-
dos espácio-temporais (ainda que, possivelmente, em cenários menos complexos). No
contexto dos videojogos, esta situação é muito mais comum, pois as equipas de desen-
volvimento de jogos e vários grupos independentes estão interessados em fornecer ferra-
mentas (por exemplo, op.gg1) que permitam a qualquer tipo de jogador avaliar e melhorar
o seu desempenho nas partidas [14].
1.1 Motivação
O género MOBA requer grande coordenação e comunicação por parte da equipa para
alcançar a vitória, pelo que questões relacionadas com o posicionamento dos jogadores
ao longo do tempo de jogo são de extrema importância (por exemplo Que caminho o
jogador tomou para chegar a um determinado objetivo?; Quanto tempo o jogador levou
a obter uma determinada quantidade de recursos?; Qual a melhor posição para evitar
um possível ataque surpresa do inimigo?).
O League of Legends (LoL) é um jogo que apresenta as características típicas encon-
tradas no género MOBA. Duas equipas, cada uma com cinco jogadores, enfrentam-se
num mapa relativamente simétrico (Figura 1.1). O objetivo do jogo consiste em destruir a
base da equipa adversária, situada no lado oposto do mapa. O cenário do jogo é composto
por três caminhos principais que ligam as duas extremidades do mapa, denominados lanes
(Top, Mid e Bot lanes) e vias secundárias que interligam estes três percursos, chamadas de
jungle. Tipicamente, cada personagem do jogo tem características que lhe permitem, em
teoria, ser mais eficaz numa determinada lane, comparada com as outras. Deste modo, a
cada jogador é, geralmente, atribuída uma função, associada quer ao personagem esco-
lhido e, mais importante, à localização do mapa escolhida. Durante a partida, entre outras
ações, os jogadores podem matar elementos da equipa adversária ou NPCs (non-playable
characters), ganhar pontos de experiência ou recursos (gold), ou colocar itens no mapa
do jogo (wards) que alertam a equipa relativamente ao movimento de adversários na área
próxima ao ward.
Devido à complexidade do jogo, a compreensão destes dados poderá revelar infor-
1http://euw.op.gg/
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Figura 1.1: Mapa do jogo League of Legends: A) Top lane; B) Mid lane; C) Bot lane; D) Uma parte da
jungle; E) Base aliada; F) Base inimiga.
mação fundamental que pode auxiliar quer o jogador individualmente, quer a equipa a
perceber melhor uma determinada partida, assim como investigadores e equipas de de-
senvolvimento de jogos, com o estudo de possíveis técnicas de visualização de dados
espácio-temporais e análise do jogo, respetivamente. Por este motivo, é fundamental es-
tudar e analisar técnicas para a visualização e análise deste tipo de dados.
1.2 Objetivos
Este projeto tem como objetivo aproveitar a crescente popularidade e disponibilidade de
dados, gerados por jogadores em ambientes virtuais, de modo a estudar diferentes tipos de
técnicas de visualização e interação para dados espácio-temporais. Mais especificamente,
explorar a adequabilidade e efeitos da utilização de técnicas de visualização, como os ma-
pas estáticos em 2D e o cubo espácio-temporal em 3D, para visualizar os dados espácio-
temporais no contexto do jogo League of Legends. Pretende-se compreender como os
jogadores normais (isto é, inexperientes na análise e visualização de dados) analisam os
seus dados conforme o tipo de visualização que utilizam e perceber a importância que
estes dão à informação espácio-temporal. Adicionalmente, planeia-se identificar as con-
sequências de fornecer dados espácio-temporais aos utilizadores e estudar os possíveis
efeitos de um jogador conhecer ou não os dados que está a analisar.
1.3 Contribuições
Esta dissertação teve as seguintes contribuições:
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• A análise e discussão de técnicas de visualização aplicadas a diferentes videojo-
gos e como estas afetaram o desenvolvimento dos jogos ou a que conclusões os
investigadores chegaram ao estudar diferentes tipos de jogadores (casuais contra
profissionais).
• Um questionário para estudar o comportamento no jogo dos utilizadores e perceber
a informação fundamental a representar em uma técnica de visualização sobre o
League of Legends.
• Um protótipo, denominado VisLoL, que aplica as técnicas de visualização de mapas
mais comuns, para apresentar os dados de uma partida de LoL aos jogadores e
observar como estes interagem com os dados espácio-temporais.
• Um teste de usabilidade para os jogadores de LoL, não só para verificar a interação
dos utilizadores com o protótipo mas, também, para comparar a maneira como os
jogadores lidam com diferentes ferramentas de visualização dos dados dos jogos,
neste caso, a outra ferramenta utilizada para o teste foi a página web oficial do jogo
LoL, desenvolvida pelos próprios criadores Riot Games.
• Artigo sobre o trabalho desenvolvido para uma revista científica internacional - In-
formation Visualization Journal (SAGE) (artigo submetido, aguardando revisão):
Tiago Gonçalves, Paulo Pombinho, Nuno Carreiro, Ana Paula Afonso, Maria Bea-
triz Carmo. Visualization of Spatial-temporal Trajectories in League of Legends
1.4 Estrutura do documento
O documento está organizado nos seguintes capítulos:
Capítulo 1: Introdução
Este capítulo descreve a motivação, os objetivos, contribuições deste projeto, assim
como a estrutura do documento.
Capítulo 2: Trabalho relacionado
Neste capítulo, são apresentados os principais trabalhos relacionados com a temática
deste projeto. Em particular, são apresentados algumas técnicas de visualização de infor-
mação, análise de dados de desportos, e análise e visualização de dados em videojogos.
O capítulo termina com uma discussão crítica sobre as técnicas de maior relevância
para este projeto.
Capítulo 3: VisLoL
É descrito o processo para a concretização do protótipo do VisLoL. Aborda-se o ques-
tionário elaborado para compreender os aspetos mais importantes do jogo, os princípios
do desenho, seguido de uma descrição detalhada do protótipo.
Capítulo 4: Estudo de Usabilidade
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É apresentado o teste de usabilidade feito para o protótipo VisLoL, os resultados ob-
tidos e a discussão do estudo.
Capítulo 5: Conclusão e Trabalho futuro
Nesta última secção, são dispostas as principais contribuições do trabalho desenvol-





As técnicas de visualização têm vindo a ser alvo de estudo no contexto de jogos online,
seja para melhorar a forma como a informação é transmitida aos jogadores ou para anali-
sar os possíveis padrões de comportamento dos mesmos. Recentemente, é cada vez mais
comum a utilização destas técnicas por parte de jogadores ’comuns’ de modo a adquiri-
rem um maior conhecimento de jogos, quer do ponto de vista teórico, conhecido como
metagame, quer do ponto de vista prático/técnico.
Como um subconjunto da área de análise de jogos, a análise espacial e análise espácio-
temporal permitem avaliar os atributos espaciais e temporais associados com o compor-
tamento dos jogadores [14]. Tipicamente, estes atributos consistem nas coordenadas tri-
dimensionais que representam as coordenadas do utilizador, juntamente com o instante
temporal onde os eventos do jogo tiveram lugar.
O tipo de padrões detetados com os dados espácio-temporais dos jogos consistem,
geralmente, na identificação de eventos simples como, por exemplo, a utilização de dois
caminhos diferentes. Contudo, quando combinado com informação temática (por exem-
plo, experiência do jogador, pontos de vida, ou dinheiro do jogo), estes dados podem ter
um importante papel na análise de padrões mais complexos ou abstractos, tais como a
identificação de estratégias do jogador e de como estas afectam a jogabilidade [14].
Os jogos modernos, desde os jogos 2D mais simples, aos mais complexos, em 3D
num mundo aberto e, nos Massively Multiplayer Online (MMO), utilizam alguma forma
de atributos espaciais e, no maior caso destes jogos, estes são um dos aspetos fundamen-
tais para a sua jogabilidade. Isto significa que a visualização e avaliação de atributos
espaciais é bastante relevante para a análise de jogos [14]. No entanto, a maioria dos
jogos utiliza muitos dados e variáveis, o que leva à necessidade de criação de técnicas
de visualização que melhoram a eficiência com que os jogos são analisados [10]. Atual-
mente, as técnicas usadas na industria dos videojogos para analisar e visualizar informa-
ção espácio-temporal, não cobrem todas as técnicas propostas nas outras áreas [14]. Nas
próximas secções serão descritos trabalhos relevantes na área da análise espácio-temporal
de jogos. Estas secções estão divididas em três principais categorias, dependentes da área
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de estudo, nomeadamente, técnicas de visualização de informação, onde se apresentam
os primeiros exemplos de técnicas espácio-temporais, análise de técnicas utilizadas em
desportos do mundo real e, finalmente os videojogos.
Na Secção 2.1 são apresentadas as principais técnicas de visualização de informa-
ção espácio-temporal, na Secção 2.2 abordam-se os métodos de análise nos desportos
do mundo real, na Secção 2.3 expõe-se a análise de dados em jogos, na Secção 2.4
apresenta-se algumas técnicas de visualização aplicadas nos jogos e finalmente na Secção
2.5 discute-se as técnicas de visualização com mais potencial para o desenvolvimento do
protótipo.
2.1 Técnicas de visualização de dados espaciais e tempo-
rais
A informação capturada pelo movimento dos jogadores num ambiente virtual não é muito
diferente da informação obtida pelo movimento de pessoas [48], carros ou barcos [39].
A análise de trajetórias de jogadores pode ser usada para estudar o comportamento de
certos grupos de jogadores e das suas estratégias. Por esta razão, é importante ter em
consideração os resultados de estudos anteriores na área de visualização em sistemas de
informação geográficos (GIS - Geographical Information System), quando abordamos o
tópico de visualização de informação espácio-temporal de jogos.
Uma trajetória consiste na evolução das propriedades espaciais de um objeto em mo-
vimento ao longo do tempo [13]. O principal objetivo de analisar dados de uma trajetória
é o de identificar e compreender padrões de movimento de uma população ao longo de um
período de tempo [5]. Estes padrões podem revelar comportamentos de trajetória, isto é,
um conjunto de características que identificam uma peculiaridade de um ou mais objetos
em movimento [33].
Bertin [6] definiu um sistema gráfico de marcas e variáveis visuais como base de vi-
sualização para a representação de diferentes itens de dados. Em geral, quatro tipos de
marcas foram identificadas: o ponto, a linha, marcas de área e o volume (para visualiza-
ções em três dimensões). As variáveis visuais estão associadas aos elementos gráficos da
visualização como a cor, tamanho e/ou transparência das marcas visuais para diferenciar
o tipo de informação presente nos conjuntos de dados.
Andrienko et al. [2] argumenta que, apesar das visualizações geográficas tradicionais
lidarem com componentes espaciais, é crucial adicionar o componente temporal, visto
que o espaço e tempo são inseparáveis. As abordagens descritas para representar o tempo
e o espaço simultaneamente variam desde o uso de mapas estáticos com pequenas quanti-
dades de informação apresentadas (Figura 2.1) [4, 16, 44], mapas animados [25] e o cubo
espácio-temporal interativo (STC - Spatial Temporal Cube) em 3D [24] (Figura 2.2).
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Figura 2.1: Exemplo de um mapa estático1.
Os mapas estáticos são uma das visualizações mais conhecidas e utilizadas nos sis-
temas GIS para a representação de qualquer tipo de informação georeferenciada e, por
generalização, de dados de trajetórias. Uma das abordagens mais simples para a repre-
sentação da evolução das trajetórias consiste no uso de linhas e/ou pontos sobre uma área
geográfica, onde cada ponto simboliza um local visitado e os eventos espaciais (por exem-
plo, acidentes de carros, eventos de desporto) podem ser representados com conjuntos de
itens de diferentes formas. Apesar da simplicidade destes mapas, é possível gerar visu-
alizações mais avançadas para os casos em que o volume dos dados é grande e/ou os
dados são mais complexos, ou para casos em que se sabe que os utilizadores têm mais
experiência em visualizar e analisar dados [22].
Figura 2.2: Exemplo de um cubo espácio-temporal [20].
Os mapas animados consistem na representação automática de um conjunto de ima-
gens singulares do mesmo mapa, numa sequência, permitindo ao utilizador perceber as
mudanças que ocorrem no mapa [20]. As animações podem ser só espaciais (i.e., sem a
1http://mrbdc.mnsu.edu/interactive-maps
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componente temporal), se o tempo não mudar e a animação for usada para mostrar altera-
ções de um fenómeno dinâmico (por exemplo, uma mudança na perspetiva do mapa). Ou
então relacionadas com a dimensão temporal, descrevendo variações no mapa por ordem
cronológica [25]. Este tipo de técnicas de visualização tem a vantagem de conseguir reve-
lar padrões espácio-temporais que poderiam estar escondidos em visualizações estáticas
[31]. Nos jogos, esta técnica é usada para representar informação relativa, por exemplo,
à posição do inimigo, ou de um objetivo que se move ao longo do tempo [9, 18]. As
animações do mapa podem ser utilizadas para observar um replay de um jogo, permitindo
visualizar o progresso do jogador [8, 17].
O STC proposto por Hägerstraand [24] e expandido por outros investigadores (Amini
et al. [1], Demšar and Virrantaus [12], Gonçalves [20]), utiliza as três dimensões para
representar o espaço (tipicamente o eixo x e y do cubo) e o tempo (eixo z). Esta técnica
tem a vantagem de apresentar uma mudança contínua no tempo e no espaço, melhorando
a perceção dos movimentos, mesmo com alterações abruptas e não esperadas [12]. Este
tipo de visualização permite a integração de atributos visuais, aumentando a quantidade
de atributos temáticos (i.e., informação sem uma componente espácio-temporal) que po-
dem ser apresentados simultaneamente [27].
Chung et al. [11] descreve e avalia uma ferramenta de visualização de eventos coorde-
nados chamado "COPLINK Spatio-Temporal Visualizer"(STV). Este sistema fornece uma
visualização para ajudar na análise de dados de incidentes de crimes. A ferramenta inte-
gra uma vista de mapa GIS e uma linha de tempo para permitir aos utilizadores visualizar
simultaneamente dados espaciais e temporais. Os autores argumentam que a aplicação o
desempenho na análise, quando comparado a outros métodos, mais tradicionais, de aná-
lise de crimes.
Estes resultados sugerem que a integração simultânea da informação espacial e tem-
poral nas visualizações é importante para melhorar não só a utilidade das visualizações,
mas também a sua usabilidade.
Neste trabalho será analisada a adequabilidade das técnicas STC e mapa 2D na repre-
sentação e análise dos dados no contexto do jogo League of Legends.
2.2 Análise de dados em desportos
A análise de jogos pode ser também relacionada com a área da análise de desportos. A
investigação neste tema tem vindo a ganhar popularidade dado o crescente interesse de-
monstrado por parte de atletas profissionais e clubes de desporto. Por exemplo, sistemas
como o Prozone2 têm sido usados para analisar jogos de futebol com diferentes propósi-
tos, desde o olheiro a tentar identificar potenciais transferências, treinadores a estudarem
equipas adversárias, ou os media, para discutir partidas específicas. Alguns tipos de visu-
2http://prozonesports.stats.com/
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alizações são, em alguns casos, até integrados num jogo de simulação de desporto como
o Prozone no Football Manager 2016 (Figura 2.3) [26].
Figura 2.3: Sistema Prozone integrado com o jogo Football Manager 3.
Apesar destes sistemas geralmente utilizarem técnicas de visualização já usadas na
área dos videojogos, como é o caso do jogo Football Manager, a investigação na análise
do desporto foca-se principalmente na visão computacional e em algoritmos de proces-
samento de imagens que são utilizados para obter as localizações e os atributos espaciais
dos jogadores e/ou da bola no campo do jogo [23].
Os tipos de desportos com ferramentas desenvolvidas para apoiar a análise de jogo,
diferem consoante o número de jogadores, desde jogos com dois jogadores, como o ténis
[38], a jogos de equipa, como o basquetebol [35] ou o futebol [23]. Da mesma forma,
existem diferentes tipos de técnicas de visualização que são frequentemente aplicadas
nestas ferramentas. Uma das visualizações mais comuns é a da trajetória, dos jogadores
ou da bola. Estas trajetórias são geralmente representadas utilizando linhas e podem ser
associadas a símbolos, permitindo a identificação dos jogadores. Conseguem também
represetar informação adicional através de alterações na cor e espessura das linhas e dos
símbolos, como por exemplo, a velocidade ou aceleração (Figura 2.4) [30, 34, 35, 43, 46].
3http://www.footballmanager.com/content/prozone-match-analysis-0
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Figura 2.4: Exemplo de uma visualização de trajetórias de jogadores numa partida de futebol [30].
O heatmap é outra técnica de visualização, tipicamente utilizada para representar a
frequência de ocorrência de um certo tipo de evento espacial. A cor nos heatmaps podem,
de uma forma intuitiva, transmitir a noção de quais as áreas que são mais usadas ou em
que um determinado evento ocorreu com maior frequência. Os exemplos de informação
aplicados neste tipo de visualizações incluem os espaços dos campos mais ocupados pelos
jogadores ou zonas frequentes de passagem (Figura 2.5) [19, 37, 38].
Figura 2.5: Exemplo de um heatmap gerado a partir de várias partidas de jogos de basquetebol da NBA
[19].
A técnica de clustering também pode ser usada para agrupar trajetórias ou eventos
semelhantes e frequentes e mostrá-los como um só. Esta técnica diminui a densidade
de trajetórias apresentadas que, geralmente, geram confusão na visualização, e facilita a
identificação dos eventos mais significativos para a análise do desporto. Por exemplo,
identificar movimentos simultâneos comuns executados por diferentes atletas [7, 23, 42].
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Adicionalmente às representações 2D ou 3D do campo do jogo, alguns sistemas acres-
centam linhas de tempo para apresentar os eventos ao longo da duração da partida. Este
tipo de representação pode ser especialmente importante ao analisar dados de vários jo-
gadores ou eventos, pois permite a identificação de padrões simples como, por exemplo,
mudanças na velocidade ao longo da partida [39, 41]. Tal como referido na Secção 2.1,
estes fatores realçam a importância na representação da informação temporal na análise
de desportos para os utilizadores.
Finalmente, algumas destas ferramentas dispõem de representações tri-dimensionais
para o campo de jogo, oferecendo um maior nível de detalhe ao analisar, por exemplo, as
trajetórias das bolas, ou ao incluir informação sobre a altura. Algo que não seria possível
de visualizar com um sistema de coordenadas bi-dimensional [38].
Dada a natureza do projeto, será explorado a componente temporal através da técnica
de visualização STC e linhas de tempo para representar os eventos de uma partida de um
ou mais jogadores do League of Legends.
2.3 Análise de dados em jogos
2.3.1 Telemetria em vídeo jogos
Cada vez mais, os videojogos incorporam mecanismos que permitem a recolha de infor-
mação de modo a avaliar o desempenho de jogadores, equipas, ou até mesmo comuni-
dades. A este processo dá-se o nome de telemetria [10]. No entanto, a recolha desta
informação resulta na criação de um conjunto de dados muito volumoso, logo é necessá-
rio melhorar a eficiência com que estes são analisados.
Os dados de telemetria podem representar coordenadas dos eixos x, y e z, relativa-
mente à posição do jogador, assim como, o momento em que ocorre um determinado
evento. Nos jogos, os eventos podem indicar, entre outros, a morte de um jogador, um
disparo de uma arma, o início de uma missão ou um ataque ao oponente [14].
O objetivo da análise espacial consiste em extrair padrões que são estatisticamente
corretos e úteis para o jogador e para a equipa de desenvolvimento dos jogos. Estes pa-
drões podem ser regras simples, como o jogador seguir um caminho, ou chegar a funções
matemáticas complexas. Consequentemente, a complexidade do conhecimento extraído
dos dados espaciais aumenta, comparativamente com a que é derivada dos dados não-
espaciais [14], pois estes últimos tendem a ser unidirecionais e independentes. Os dados
não-espaciais, também conhecidos por temáticos, podem representar os atributos de uma
personagem, assim como pontos de vida ou itens colecionados, ou atributos referentes ao
estado do mundo virtual, como, economia ou pontuação das equipas. Portanto, a infor-
mação espácio-temporal e temática ao longo de um jogo têm um papel crítico na análise
deste tipo de dados.
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2.3.2 Componentes de dados espácio-temporais
É importante delinear corretamente a informação que se vai expor numa técnica de vi-
sualização. Peuquet [36] caracterizou os dados espácio-temporais de acordo com três
componentes, nomeadamente: o espaço (onde?), o tempo (quando?) e o objeto (o quê?).
A combinação destes elementos permite responder a perguntas como: em que local o ob-
jeto se encontrava num determinado instante ou o que estava no local num certo instante.
Andrienko et al. [5] organizou a análise de tarefas de dados espácio-temporais de
acordo com as mudanças que ocorrem ao longo do tempo, mais especificamente: mudan-
ças existenciais, associadas com o aparecimento ou desaparecimento de uma entidade;
mudanças das propriedades espaciais como a localização, forma, tamanho, orientação,
altitude e volume e mudanças das propriedades temáticas expressas através de uma mu-
dança no valor de um atributo.
Como referido anteriormente, os dados espácio-temporais de um jogador, e em par-
ticular as suas trajetórias, num ambiente virtual são, em teoria, semelhantes aos dados
relativos ao movimento de cidadãos numa cidade [48], ou mesmo de barcos [39], pelo
que podem também ser caracterizados em função dos componentes e mudanças/tarefas
descritas por Andrienko et al. [5], Peuquet [36].
Alguns exemplos como o track, o flock e o leadership, embora geralmente associa-
dos a movimentações no mundo real [13], estão também presentes em jogos. Um track
descreve um jogador com um movimento constante num certo espaço. Um flock expõe
um conjunto de jogadores que viajam juntos de maneira a que todos os membros estejam
dentro de um certo espaço em qualquer instante de tempo. Finalmente, no leadership os
jogadores acompanham o movimento de um jogador que esteja na liderança.
Tal como acontece na análise de desporto, os jogos também beneficiam da análise de
trajetórias recorrendo à técnica de clustering, aplicando a classificação dos dados com
base no grau de semelhança e diferença [14]. Os clusters podem ser baseados em tra-
jetórias simples ou combinados com dados de eventos. Estes últimos, são úteis porque,
geralmente, os jogadores deslocam-se de uma forma específica ou em conjunto para atin-
gir determinado objetivo.
2.4 Visualização de dados em jogos
A aplicação de técnicas de visualização de dados, na área dos jogos, tem revelado que
os jogadores tendem a melhorar a sua perícia, tornam-se mais atentos ao estado do jogo
e ao estado do mundo virtual, e comunicam as suas experiências aos outros utilizadores
[10, 14]. Por outro lado, permite às equipas de desenvolvimento de jogos detetar proble-
mas de balanceamento e desenvolver componentes, baseando-se no comportamento dos
utilizadores. Sob outra perspectiva, estas técnicas também podem beneficiar utilizadores
’passivos’, já que permitem que espectadores consigam apreciar melhor uma partida ao
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ter acesso a visualizações que expõem claramente os dados do jogo [10].
Nos jogos do tipo multi-jogador existe uma grande interação entre os utilizadores, o
que proporciona discussões entre os membros da comunidade relativamente a estratégias
e a comparações de desempenho entre estes [10]. Um jogo, ao ter uma comunidade de
grande escala, incentiva os jogadores a investirem mais tempo neste e motiva os mesmos
a criarem visualizações que usem dados de telemetria fornecidos pelas equipas de desen-
volvimento de jogos [10].
Apesar das técnicas de visualização aplicadas nos jogos não serem tão complexas
como as usadas na área de investigação, a principal vantagem para a comunidade de vi-
sualização consiste no impacto e aderência que esta área de estudo atualmente tem. A
indústria de videojogos é um mercado de grande escala com muitos utilizadores, o que
pode vir a causar uma adoção muito grande na aplicação de visualizações. Assim é im-
portante que a área de investigação de visualização explore estas técnicas aplicadas a esta
área de entretenimento [10].
Os jogadores são uma população com uma grande intuição para as visualizações espa-
ciais e não-espaciais [10]. Consequentemente, este factor torna-os excelentes candidatos
à exposição de tecnologias de visualização, tipicamente, utilizadas na investigação desta
área.
Apesar das representações de visualização nos jogos serem, atualmente, mais simples,
isto não impede os investigadores de fazerem progressos na condução de estudos de vi-
sualizações relacionadas com jogos. Tendo em conta que, os problemas de visualizações
encontrados nestes refletem, muitas vezes, problemas similares no mundo real. Por esta
razão existem muitas oportunidades de conduzir novas técnicas de visualização para os
dados de jogos que podem ser aplicados em problemas do mundo real [10].
2.4.1 Classificação de visualizações
Nesta secção apresenta-se as classificações de visualizações propostas por Bowman et al.
[10]. Estes definiram uma framework para classificar as técnicas de visualização encon-
tradas nos jogos, baseada em cinco categorias: o propósito primário, a audiência alvo,
o uso temporal, a complexidade visual e a imersão/integração. As seguintes subsecções
definem cada categoria e respetivos níveis de visualização.
Propósito primário
A dimensão do propósito primário captura o principal objetivo com que a visualização
foi criada para o jogo [10] e pode ser classificada em vários níveis: as visualizações de
estado, desenhadas para transmitir informação importante ao jogador, um exemplo típico
são as barras de vida do jogador que indicam a vida restante do jogador (Figura 2.6). Vi-
sualizações de treino, que ajudam o jogador a melhorar a sua perícia, sendo os ficheiros
de replay, usados em diversos jogos de natureza competitiva (jogador contra jogador),
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um exemplo deste tipo de visualização. As visualizações de progresso ajudam os joga-
dores a tomarem decisões para progredirem no jogo. Um exemplo consiste na utilização
de árvores de talentos, presentes em vários jogos onde é possível desenvolver as habili-
dades de uma personagem (Figura 2.7). Enquanto que estas últimas visualizações estão
centradas na perspetiva do jogador, existem também visualizações destinadas às equipas
de desenvolvimento de jogos, denominadas visualizações de depuração (debugging) e ba-
lanceamento do jogo. Este tipo de visualização não está integrada no jogo mas permite à
equipa de desenvolvimento detetar erros e equilibrar o desempenho dos jogadores [10].
Figura 2.6: Barra de vida (verde) no jogo League of Legends.4




A segunda categoria da framework, a audiência alvo, caracteriza a visualização do jogo
em função do utilizador pretendido, baseado em três níveis [10]. O do jogador, cujo
propósito é o de otimizar o desempenho do jogador, mas também integrar a visualização
com o ambiente do jogo. O segundo consiste no nível da equipa que desenvolve o jogo,
que fornece visualizações que ajudam na análise do jogo em termos de dados de telemetria
relativamente a debugging, equilíbrio do jogo e a testar componentes. Uma ferramenta
muito útil é o Skynet da Bioware6 que integra um portal web de análise dos jogos do
estúdio [10]. Finalmente, o terceiro nível consiste no observador, resultado do sucesso
de sites como o Twitch7, que permitem visualizar jogadores em directo, e o interesse do
e-sport a ver campeonatos de jogos multi-jogadores competitivos.
Uso temporal
As primeiras visualizações nos jogos limitavam-se a apresentar a barra de vida do jogador
e a pontuação. Contudo, com a evolução da visualização nos jogos, o tempo começou a
ser um fator relevante para definir as técnicas de visualização [10].
A dimensão do uso temporal tem os seguintes níveis: a visualização contínua (con-
tinuous) que actualiza constantemente a informação e fornece informação do estado do
jogo. As barras de vida (Figura 2.6) são um exemplo típico da informação do estado de
vida do jogador ao longo do tempo [10].
A visualização intermitente (intermittent), que não precisa de estar sempre visível no
jogo pois são geralmente visualizações grandes e que distraem o jogador. Um exemplo
típico é um mapa ou inventário do jogo.
As visualizações de retrospetiva (retrospective) em jogos costumam ser usadas fora do
jogo para permitir ao jogador estudar o seu desempenho após a conclusão de uma partida.
Os teatros de replays ou os sumários de replays são alguns exemplos que aplicam este
tipo de visualização. Finalmente, as visualizações em perspetiva (perspective) ajudam o
utilizador a fazer previsões do futuro relativamente ao que poderá ocorrer durante uma
partida. Um exemplo de uma visualização em perspetiva no jogo World of Warcraft surge
quando um jogador seleciona uma criatura para atacar e existe um sistema de cor no nome





Figura 2.8: Exemplo de uma visualização em perspetiva no jogo World Of Warcraft. O número a
vermelho indica que o alvo tem um nível superior à do jogador e as chances de o derrotar são menores.8
Complexidade visual
A categoria da complexidade visual captura o nível de sofisticação visual integrado no
jogo [10]. Isto permite às equipas de desenvolvimento de jogos definir a dificuldade da
interpretação visual que é dada aos jogadores. Permite também analisar o aumento da
complexidade das visualizações ao longo dos anos, com a chegada de jogos mais avan-
çados. Esta categoria apresenta os seguintes níveis: o básico (basic), que representa vi-
sualizações simples, como barras de vida, barras de magia/poder e contadores de muni-
ções. Este tipo de visualizações existe desde os primeiros videojogos. O nível intermédio
(intermediate) é, tipicamente, caracterizado pela utilização de visualizações mais com-
plexas, como mapas. Contudo, estes não se limitam a representarem variáveis comuns
como o tamanho, comprimento, cor ou posição, mas incluem também vários gráficos
com informação estatística [10]. As visualizações avançadas (advanced), contam com
o conhecimento visual avançado dos jogadores e usam uma linguagem visual complexa.
Os mapas de cloropletas no SimCity9 e as árvores de talentos do LoL (Figuras 2.9 e 2.7,
respetivamente) são alguns exemplos deste nível de visualização.





A última categoria da framework tem em conta a imersão que a visualização tem no jogo
e se está contida ou não neste. Apesar de uma visualização fora do jogo ser naturalmente
menos imersiva, Bowman et al. [10] defendem que para capturar o espectro de visualiza-
ção total nos jogos e na aplicação é fundamental realizar esta distinção.
O primeiro nível imersivo/integrado (immersive/integrated) usa visualizações que es-
tão integradas nos jogos e que são combinadas com a atmosfera do mundo virtual. Depen-
dendo do género do jogo surgem diferentes tipos de visualização. Por exemplo, enquanto
que num simulador de negócios são geralmente usados gráficos, num First Person Shoo-
ter (FPS) são usados indicadores de dano, na direcção em que o jogador está a ser atacado
[10].
O nível de informativo/integrado (informative/integrated) categoriza representações
visuais que oferecem informações adicionais ao jogador no jogo. Geralmente, dispõem a
informação do estado do jogo que não é possível apresentar no mundo virtual. Os teatros
de replay (Figura 2.10) e os gráficos de desempenho nos FPS encontram-se dentro deste
nível.
O nível imersivo/separado (immersive/separate) inclui visualizações que estão fora do
jogo, mas que ainda assim conseguem ser imersivas. Um exemplo é o World of Warcraft
Remote10 que permite aos jogadores conversarem no chat do jogo e participarem nos lei-
lões usando um smartphone [10].
Finalmente, as visualizações informativas/separadas (informative/separate) são repre-
sentações localizadas fora do jogo. Este tipo de visualização está a tornar-se uma tendên-
cia na Internet, com as equipas de desenvolvimento de jogos a fornecerem API (Appli-
cation Programming Interface) de dados para os jogadores que estiverem interessados na
análise ou visualização destes [10]. Alguns exemplos incluem os mapas com anotações
do World of Warcraft (Figura 2.11), API de dados para o Spore11 e o LoL12 assim como







Figura 2.10: Exemplo de um teatro replay no jogo LoL.14
Figura 2.11: Exemplo de um mapa com anotações no jogo World of Warcraft.15
2.4.2 Mapas temáticos para a visualização de informação espácio-
temporal
Uma forma de representar dados espácio-temporais consiste no uso de mapas temáticos,
cuja principal função consiste no suporte à tomada de decisão e no apoio a respostas de
questões espaciais e espácio-temporais [32].
A maioria dos estudos realizados em jogos relativamente a visualizações consistiram
em aplicar mapas estáticos a vários atributos do mundo virtual. Drachen and Schubert
[14] recorreram ao uso de heatmaps. Estes transmitem uma quantidade estatística variá-




zação de eventos no jogo, como por exemplo um mapa de letalidade que indica onde os
jogadores morreram num cenário (Figura 2.12).
Figura 2.12: Heatmap a indicar as mortes por espinguarda num mapa do Halo 3.16
Nestes mapas existe a possibilidade de visualizar mais do que uma variável, de forma
a avaliar a interação entre estas. Uma aplicação pode combinar as localizações das mortes
dos jogadores com os dados de trajetória para fornecer uma análise detalhada das dinâmi-
cas do jogo [14]. O overlapping (Figura 2.13) é uma operação espacial que sobrepõe dois
ou mais mapas, ou camadas, no mesmo sistema de coordenadas, gerando, assim, mapas
compostos que combinam conjuntos de dados. É um processo que tem sido usado na aná-
lise de jogos e serve o propósito de visualizar ou mesmo analisar a relação entre diversos
recursos que ocupam o mesmo espaço, como um mapa de um nível de jogo, as trajetórias
dos jogadores registadas nesse nível e os eventos de morte. Por exemplo, na Figura 2.13
um heatmap de "deaths"é subtraído de um heatmap de "kills"no jogo Transformers: War
for Cybertron. As áreas a vermelho indicam zonas perigosas e as áreas a azul as zonas
seguras. Uma conclusão a que se pode chegar é que as áreas junto às paredes são mais
perigosas devido ao movimento limitado [14].
16http://halo.bungie.net/news/content.aspx?type=topnews&cid=12943
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Figura 2.13: Exemplo de análise overlay: Um heatmap de equilíbrio no jogo Transformers: War for
Cybertron
Drachen et al. [15] recorreram a um gridmap para delinear as trajetórias dos jogado-
res e também para destacar as zonas do mapa que não são acessíveis no jogo Defense of
the Ancients 2 (DOTA2) (Figura 2.14 (a)). O objetivo desta investigação foi a de medir
a diferença da perícia dos jogadores, expondo três medidas de dados de comportamentos
espácio-temporais: mudanças de zona, distribuição dos membros das equipas e cluste-
rings de séries temporais. Para isso, usaram um parser, Dotalys 2 (Figura 2.14 (b)), para
recolher os dados das partidas do jogo. Os resultados das análises indicaram que o com-
portamento espácio-temporal está intrinsecamente relacionado com a perícia da equipa
[15], sendo que os jogadores mais experientes efetuam mais mudanças de zona e têm
uma melhor distribuição pelo mapa.
(a)
(b)
Figura 2.14: Exemplos de gridmaps: a) gridmap delineando as zonas trespassáveis pelos jogadores; b)
com informação de visualização de posições usando a ferramenta Dotalys 2.
Como referido anteriormente, os mapas animados consistem na apresentação auto-
mática de uma sequência de mapas (frames) e aproveitam o poder computacional para
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atualizar rapidamente o seu conteúdo, como por exemplo, apresentar a posição das per-
sonagens do jogo ao longo do tempo (Figura 2.15) [20]. Nos jogos, esta técnica é usada
para apresentar informações da posição dos inimigos ou de um objetivo que se desloca ao
longo do tempo [9, 18]. Outra aplicação dos mapas animados é representar o progresso
de um jogador ao longo do tempo, sendo que nos jogos de estratégia são utilizados os
ficheiros de replay [8, 17].
Figura 2.15: Exemplo de uma mapa animado no jogo LoL.17
2.5 Discussão
Existem diversas técnicas de visualização para representar dados espácio-temporais. Re-
lativamente aos jogos, as técnicas mais usadas baseiam-se nos mapas estáticos pela sua
simplicidade na transmissão de informação importante ao jogador.
Contudo, alguns estudos indicam que as técnicas de visualização usadas nos jogos
não abrangem todas as técnicas conhecidas e, como exposto nas secções anteriores, exis-
tem outras com vantagens relativamente à representação de dados de trajetórias que pode
beneficiar a investigação de dados espácio-temporais dos jogos. Uma das técnicas de
visualização pouco explorada na área dos jogos e como tal de interesse é o cubo espácio-
temporal, não só pelo seu sucesso em casos de estudos anteriores na área de visualização
de trajetórias [12, 20, 27], mas também à capacidade em ilustrar o movimento continu-
amente no espaço e no tempo, mesmo para casos em que haja movimentos inesperados
[12]. Esta última característica está fortemente associada aos jogos como o League of
Legends, devido à necessidade dos jogadores de estarem em constante movimento para
conquistar objetivos ou matar oponentes durante uma partida.
Neste trabalho, vão ser exploradas a adequabilidade e efeitos da utilização de técnicas
de visualização como mapas estáticos em 2D e o cubo espácio-temporal em 3D, para vi-
sualizar os dados espácio-temporais no contexto do jogo League of Legends. No entanto,




A Tabela 2.1 resume as técnicas apresentadas neste capítulo. Indicando o nome da
técnica, que representações são usadas e que tipos de dados são possíveis de se apresen-
tar.




de Representação Dados Observações Referências
Heatmap Marcas de áreas
Eventos
Trajetórias
-Agrega eventos a um local do mapa,
criando mapas orientados a esse tipo de evento,
como um mapa de letalidade (Figura 2.12).
-Pouco eficiente, mas usável para
representar dados de trajetórias.
Drachen and Schubert [14]






-Divide o mapa em células que denotam posições.
-Consegue delinear zonas num
mapa (Figura2.14).
Drachen et al. [15]





-Permite juntar dois mapas que representam
variáveis diferentes (Figura 2.13).







-Ilustra o movimento continuamente no tempo
e no espaço.
-O tempo é representado como uma posição
espacial, o que permite representar
atributos temáticos.
Demšar and Virrantaus [12]








-Apresentação de uma sequência automática
de mapas.
-Consegue revelar padrões espácio-temporais
que os mapas estáticos não conseguem exibir.
Ormeling and Kraak [32]
Harrower and Fabrikant [25]
No capítulo seguinte será descrito o protótipo de visualização utilizado para o estudo
de interação com os utilizadores. Nomeadamente a seleção de dados espácio-temporais
mais relevantes para os jogadores do LoL, as técnicas de visualização utilizadas e o en-




Este capítulo descreve o processo de desenvolvimento do protótipo VisLoL, uma apli-
cação focada na visualização de dados espácio-temporais para jogadores normais (i.e.,
pessoas que jogam, mas não são experientes a analisar jogos). A Secção 3.1 descreve os
dados utilizados para o protótipo. Na Secção 3.2 será descrita a análise de requisitos dos
jogadores neste tipo de aplicações. A Secção 3.3 especifica o desenho e implementação
dos componentes do protótipo. A última secção deste capítulo expõe as conclusões do
processo de desenvolvimento do protótipo.
3.1 Dados do League of Leagends
Escolheu-se utilizar os dados do jogo League of Legends (LoL) como caso de estudo.
Esta decisão deve-se a três fatores. Em primeiro lugar, de todas as fontes de dados oficiais
exploradas, a API fornecida pela Riot Games (estúdio responsável pela criação do LoL)
era uma das únicas que continha dados espácio-temporais detalhados (i.e, coordenadas
do mapa do jogo e tempos). Segundo, os MOBAs em geral e o LoL, em particular, são
jogos em que a posição dos jogadores durante as partidas são de extrema importância. Por
último, dos vários MOBAs, o LoL é um dos mais antigos e populares dentro do género, o
que proporciona um caso de estudo mais robusto.
3.2 Análise do VisLoL
Antes do desenvolvimento do protótipo, foi realizado um questionário direcionado a jo-
gadores do LoL para compreender a perceção destes, relativamente à importância da in-
formação espácio-temporal nas suas partidas, assim como os tipos de métricas/ funcio-
nalidades que consideram necessárias para perceber o que aconteceu numa determinada
partida. Com os resultados deste estudo, foi possível definir os dados espácio-temporais
mais relevantes para expor no protótipo VisLoL.
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3.2.1 Questionário
O primeiro passo do estudo consistiu na realização de um questionário online1 (Apêndice
A). Procedeu-se à divulgação deste em diferentes grupos dedicados ao jogo na rede social
Facebook e no subreddit do jogo2.
O questionário é composto por três secções principais. A primeira focou-se no perfil
do jogador, mais especificamente, continha questões para saber se jogava outros jogos
semelhantes ao LoL, qual o ranking do jogador e com que frequência participava no LoL.
A segunda secção continha um conjunto de afirmações em que era pedido ao utili-
zador que atribuísse um grau de concordância, numa escala de um a cinco, em relação
à importância de fatores espácio-temporais no decorrer de uma partida, nomeadamente:
verificar se os jogadores davam valor à posição das equipas, quais os eventos/objetivos
que os jogadores necessitam de prestar atenção e se existia algum papel, de um jogador
na equipa, cuja posição fosse mais valiosa de se conhecer em todos os momentos do jogo.
A última secção abordava o interesse dos utilizadores em estudar o jogo quando não
estão a jogar (i.e., observar as suas estatísticas em páginas web dedicadas e/ou ver partidas
de outros jogadores na ferramenta de replay do jogo) e que tipo de métricas utilizavam
para cada uma destas ferramentas de informação. No caso das páginas web foram utiliza-
das as seguintes métricas: mortes dos jogadores, participação nas mortes, o rácio de vitó-
rias/derrotas das personagens, a build da personagem, recurso ganho durante uma partida,
dano causado, controlo de mapa e participação em eventos específicos (torres, monstros
especiais). Na ferramenta do replay do jogo questionou-se outras métricas como: build
da personagem, trajetórias das jungle e das lanes, estratégias e posição dos jogadores ou
da equipa.
3.2.2 Resultados do questionário
Um total de 271 jogadores voluntariaram-se para responder ao questionário. Destes utili-
zadores, 85% dos participantes jogam diariamente, enquanto que 10% participam sema-




Figura 3.1: Resultados de quão frequentemente os utilizadores jogam League of Legends.
Relativamente às questões baseadas no comportamento do jogador durante a partida,
acima de 50% consideraram as posições dos jogadores, equipa, equipas inimigas e po-
sicionamento de sentinelas (wards) como muito importante (a classificação mais alta da
secção do questionário) (Figura 3.2). Por outro lado, a posição de NPCS (Non Playable
Characters) e o caminho feito de um ponto para o outro ficou distribuído pelas três clas-
sificações mais altas (moderadamente importante, importante e muito importante, respe-
tivamente).
No que se refere à importância de registo do momento em que ocorreu certos cer-
tos eventos (aparecimento de um monstro especial e renovação dos monstros da jungle)
34.32% dos jogadores consideraram este comportamento como importante e 35.06% dos
utilizadores achou muito importante.
Figura 3.2: Resultados sobre a importância da posição das wards para os jogadores.
27
Relativamente à pergunta se os utilizadores achariam interessante saber se o jungler,
jogador responsável por patrulhar a zona da jungle da partida, se direciona para um campo
da jungle, os jogadores demonstraram-se indiferentes (31.73% dos utilizadores).
Em relação à pergunta se um bom jogador se movimenta por todo o campo do jogo ao
longo de uma partida, os utilizadores ficaram divididos(43.17% a favor, 29.88% contra e
26.93% indiferentes).
No que respeita à pergunta se os jogadores devem prestar mais atenção à posição da
sua equipa que da equipa inimiga, os utilizadores mostraram-se mais uma vez divididos
(39.48% concordaram, 36.16% discordaram e 24.35% indiferentes).
A grande maioria dos utilizadores assume que toda a equipa coloque sentinelas sem-
pre que possível na jungle (84.50% concordaram).
Os utilizadores também esperam que consoante as fases do jogo (early, mid e late
game), um jogador deve mover-se de forma diferente no mapa (77.12% utilizadores con-
cordaram).
Quanto à importância da posição dos diferentes papeis dos jogadores, os utilizadores
referem que as personagens do mid lane e os ADC (Attack Damage Carries, persona-
gens que provocam muito dano rapidamente mas são suscetíveis aos ataques da equipa
adversária) devem ter mais atenção à sua posição espacial no mapa (56.08% e 69.37%
utilizadores concordaram respectivamente). Os jogadores mostraram-se indiferentes com
a importância da posição do jungler (33.21% dos utilizadores) (Figura 3.3).
Figura 3.3: Resultados sobre a importância da posição dos junglers, mids e ADCs.
Quanto aos hábitos fora do jogo, 64.6% dos jogadores visitam páginas web ou apli-
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cações sobre o jogo, sendo o op.gg3 um dos sites mais mencionados no questionário.
Os utilizadores demonstraram grande interesse em saber o rácio de mortes e assistências
(79.3%), a participação nas mortes, o rácio de vitórias das personagens e a build dos he-
róis. De notar que o controlo do mapa também foi uma das razões apontadas como mais
significativas com cerca de 37.4% dos votos (Figura 3.4).
Figura 3.4: Resultados sobre o tipo de informação que os utilizadores pesquisam nos sites dedicados ao
League of Legends.
A maioria dos jogadores (87.8%) observa replays e streams de várias partidas do jogo.
Sendo que 66.1% utiliza estas visualizações para conhecer as estratégias das equipas e de
jogadores específicos. Um outro factor que motiva os utilizadores a ver as partidas é para
visualizar a posição dos jogadores (62.7%) (Figura 3.5).




3.2.3 Requisitos do protótipo VisLoL
Com os resultados do questionário (ver subsecção 3.2.2) e a análise da literatura menci-
onada no Capítulo 2 foi desenvolvido o protótipo VisLoL. Este representa o movimento
dos jogadores durante uma partida, em conjunto com todos os eventos importantes gera-
dos ou assistidos pelo jogador. Os eventos incluem: mortes do próprio jogador, mortes
inimigas causadas por este, assistências (i.e, o jogador não matou o oponente, mas contri-
buiu para a sua morte), colocação de sentinelas (posição aproximada de sentinelas), torres
destruídas e monstros especiais (Drakes e Baron) mortos pelo jogador. Adicionalmente, o
VisLoL fornece informação de alguns atributos temáticos (i.e, sem componente espacial)
relevantes para a análise de uma partida, tais como: o total do recurso (Gold) acumulado
por um jogador, o total de NPC (Non Playable Characters, Minions) mortos pelo jogador
e o total de experiência ganha por este. Estes atributos são apresentados periodicamente
conforme a sua variação ao longo do progresso do jogo.
Relativamente à framework criada por Bowman et al. [10] (subsecção 2.4.1), o protó-
tipo VisLoL pode ser caracterizado em função das seguintes categorias:
• O propósito primário do protótipo insere-se numa visualização de treino, pois o
objetivo principal do protótipo consiste em auxiliar os jogadores a consultar/analisar
os eventos ocorridos em relação às partidas do League of Legends;
• A audiência alvo é o jogador;
• Relativamente ao uso temporal, o VisLoL enquadra-se numa visualização de re-
trospetiva, tendo em consideração que o protótipo apresenta partidas que já ocorre-
ram;
• Está inserido num nível intermédio da complexidade visual já que a informação
do protótipo é apresentada com o auxílio de um mapa e de uma simbologia familiar
ao jogo;
• O protótipo está ainda num nível informativo/separado relativamente à categoria
Imersão/Integração, dada a sua natureza de transmissão de informação ao jogador
e de não estar diretamente integrado no jogo LoL.
3.3 Desenho e construção do VisLoL
Nesta secção é descrito sumariamente o desenho do prototipo e a sua implementação,
nomeadamente as tecnologias utilizadas e uma explicação mais detalhada das funcionali-
dades.
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3.3.1 Desenho do protótipo VisLoL
Todos os dados expostos no VisLoL foram obtidos através da API fornecida pela Riot
Games para a recolha de dados4. O protótipo necessitou da criação de uma ferramenta
extra para ter acesso aos dados de uma partida de League of Legends. O funcionamento do
programa consiste na requisição de um URL de uma partida de League Of Legends (dis-
ponível para qualquer utilizador no site oficial do jogo 5) e gera um conjunto de ficheiros
JSON com os vários dados dos acontecimentos do jogo. O protótipo usa os ficheiros cri-
ados para selecionar a informação e exibir corretamente os dados para os utilizadores.
Tanto o desenvolvimento do protótipo como da ferramenta de pedidos de dados de
uma partida, seguiram uma abordagem modular. Desenvolveram-se módulos com pro-
pósitos distintos e aplicaram-se diversas funções para garantir uma boa compreensão e
coesão do código. O módulo do protótipo foi adaptado e estendido a partir da aplicação
desenvolvida anteriormente no estudo de trajetórias humanas [22].
O VisLoL foi desenvolvido na linguagem Javascript, com base em protótipos ante-
riores sobre trajetórias humanas [22]. Tal como estes, o VisLoL recorre ao Node.js6 para
criar um ambiente de execução do Javascript e utiliza as funcionalidades da biblioteca
Three.js7 para criar e visualizar gráficos em 3D num web browser. O protótipo foi testado
nos sistemas operativos Windows 7 e 10.
3.3.2 Ferramenta de pedido de dados
Figura 3.6: Screenshot da ferramenta de pedido de dados.
Uma das primeiras tarefas para a exposição dos dados espácio-temporais do jogo League
of Legends consistiu na interação com a API da Riot. Desenvolveram-se alguns módulos
em Python, cada um com um propósito específico, como por exemplo: um módulo de
escrita e leitura de ficheiros JSON (IOFile), outro com as constantes da API (região, ver-
são e um dicionário com os diferentes tipos de pedidos URL) (RiotConst) e, finalmente,







O módulo principal desta ferramenta contém uma GUI simples a pedir o URL iden-
tificador de uma partida ou o nome de utilizador de um jogador (RiotMain) (Figura 3.6).
Consoante o que for submetido, o módulo RiotAPI envia à API um pedido recebendo
como resposta uma estrutura de dados, semelhante ao formato JSON. O módulo IOFile
escreve esta estrutura de dados repartido em vários ficheiros JSON, prontos a serem usa-
dos pelo módulo do protótipo.
No total são criados 5 ficheiros JSON por partida, nomeadamente: um ficheiro JSON
com as posições, minuto a minuto, de cada um dos jogadores envolvidos na partida; um
ficheiro com todos os instantes e posições das mortes de cada jogador, incluindo a infor-
mação do participante responsável pela morte; um ficheiro com todos os instantes em que
cada jogador colocou as wards; um ficheiro que contém todos os instantes em que um
Drake ou um Baron foram conquistados; Por fim, um ficheiro JSON que inclui todos os
instantes e posições em que ocorreu uma destruição de uma torre.
3.3.3 Funcionalidades do VisLoL
Figura 3.7: Protótipo VisLoL: a) e b) duas visualizações de mapa de dois jogadores; c) painel de informa-
ção textual; d) painel da legenda; e) gráfico da linha do tempo.
O protótipo (Figura 3.7) é composto por três secções principais: visualização de ma-
pas, timeline e painéis de informação.
O primeiro componente é constituído pelo mapa, sendo composto por uma ou duas vi-
sualizações de mapa, dependendo do número de jogadores que estão a ser analisados. A
decisão de separar cada jogador por uma visualização de mapa deve-se a uma evolução
do desenho do protótipo. A primeira versão do VisLoL utilizava apenas uma visualização
de mapa. Ao testar esta iteração com um jogador de League of Legends concluiu-se que
o efeito de clustering de informação dificultava a análise dos utilizadores.
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No topo do primeiro componente, o utilizador pode ativar/desativar o botão Sync Vi-
ews (Figura 3.8 (a)) para sincronizar as interações entre os dois mapas. Abaixo desta
opção, o utilizador pode selecionar, usando um botão dropdown (Figura 3.8 (b)), quais
os jogadores a visualizar. Caso seja selecionada a opção "None", o componente será
composto apenas por um mapa (Figura 3.8 (c)). Ambos os mapas mostram a trajetória e
eventos associados a cada jogador, tal como descrito na subsecção 3.2.3.
Dada a falta de familiaridade dos participantes com a aplicação, escolheu-se uma re-
presentação visual dos dados que fosse informativa, mas ainda assim simples e fácil de
perceber para quem joga LoL. Especificamente, enquanto as localizações do jogador ao
longo do tempo são representadas com pontos, coloridos de acordo com a equipa do jo-
gador (i.e., vermelho ou azul), os eventos recorrem a uma simbologia semelhante à usada
no jogo (por exemplo, as caveiras representam mortes, as torres representam a destruição
de torres, as mortes dos Drakes e do Baron usam os símbolos idênticos aos apresentados
na página web do match history8). Todas as localizações e eventos diretamente relaciona-
dos com o jogador são ligados por uma linha, coloridos da mesma forma que o símbolo
do ponto, de forma a enfatizar a sua relação e dar uma noção de continuidade entre os
eventos. Por omissão, os mapas estão dispostos numa vista ortogonal, aparecendo como
um mapa 2D (Figura 3.8 (c)). Contudo, ao rodar o mapa verticalmente, o utilizador con-
segue transformar esta vista 2D num cubo espácio-temporal (STC) 3D sobre uma vista
em perspetiva, tal como proposto em um estudo anterior por Gonçalves et al. [22].
Figura 3.8: Técnica de visualização do mapa usada no protótipo: a) botão "Sync Views"; b) menus drop-
down; c) STC com vista ortogonal; d) painel de controlo; e)slider temporal.
O segundo componente, a timeline (Figuras 3.7 (e), 3.9 e 3.10), consiste num gráfico
interativo de pontos e linhas focado na representação dos dados do ponto de vista tempo-
ral. Por omissão, esta visualização é composta por por várias linhas, cada uma associada a
um tipo de evento (por exemplo, mortes do jogador, mortes do inimigo, torres destruídas,
mortes de Drakes e mortes de Dragons), cujos ícones são distribuídos horizontalmente




o menu dropdown deste componente, localizado abaixo da timeline, é possível selecionar
outros atributos temáticos, nomeadamente: o gold ganho, os minions mortos, experiência
adquirida e total de sentinelas colocadas durante uma partida. Ao selecionar um destes
atributos, a representação da timeline muda para uma visualização tradicional de um grá-
fico de valores x-y (Figura 3.10). A componente da timeline foi considerada necessária
por duas razões: primeiro, fornece informação adicional sobre os dados e permite a re-
presentação de atributos não espaciais (por exemplo, gold ou experiência); segundo, esta
visualização complementa a restrição de representação de informação temporal quando a
vista do mapa corresponde a um mapa em 2D.
Figura 3.9: Timeline dos eventos.
Figura 3.10: Exemplo da timeline sobre um atributo temático (Gold).
O terceiro componente é constituído pelos painéis de informação textual e legenda
(ver Figura 3.7 (c) e (d), respetivamente). Quando um utilizador seleciona um evento no
mapa ou na timeline, todos os dados associados a esse evento são apresentados no pri-
meiro painel. Em concreto, esta informação inclui: as coordenadas do evento, o jogador
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responsável pelo evento, o tipo de evento e o instante em que aconteceu. No painel da
legenda, cada ícone explica o que cada símbolo representa em relação aos restantes com-
ponentes.
A principal forma de interação com o protótipo é através do controlo do rato. Tanto o
mapa como a timeline permitem a manipulação da visualização através de operações de
arrastamento e mudança de escala (pan e zoom). Como referido anteriormente, o mapa
permite ao utilizador rodar a vista ao longo de qualquer um dos seus eixos, o que permite
ao utilizador trocar entre o mapa 2D e o STC em 3D. Quando se usa o STC, é também
possível controlar a sua granularidade temporal, através da alteração da altura do cubo.
De forma a minimizar as restrições do STC em tarefas baseadas em localização, a visua-
lização permite acrescentar um plano adicional à vista, que contém um mapa semelhante
ao que está visivel na base do STC. Este plano pode ser arrastado e fixado em qualquer
ponto/plano da altura do STC [28]. Esta funcionalidade pode ser activada e desactivada
pelo utilizador, porque estudos anteriores revelaram confusão e desconforto quando os
utilizadores usavam esta opção [21].
Figura 3.11: Heatmap do protótipo VisLoL.
Uma outra funcionalidade do protótipo consiste em ativar um heatmap sobre o mapa
2D, onde áreas com maior atividade de um jogador (trajetórias e eventos) são destacadas
(Figura 3.11). Esta técnica de visualização foi integrada no protótipo para auxiliar um
utilizador a analisar certos comportamentos de um jogador ao longo de uma partida (por
exemplo, zonas que o jogador deslocou-se com maior frequência, em que área do mapa
um jogador morreu mais vezes).
As opções de alteração da altura do STC, do plano extra e do heatmap encontram-se
em um painel de controlo, localizado no lado direito do primeiro componente descrito do
protótipo (Figura 3.8 (d)).
Semelhante a outras aplicações com múltiplas vistas, foi considerado importante en-
fatizar a relação direta entre as diferentes visualizações. Em particular, quando o mapa é
composto pelas duas vistas de mapas, qualquer mudança feita num mapa é refletida ime-
diatamente no outro (por exemplo, rodar o mapa, zoom ou alterar a altura do STC). De
forma semelhante, ao colocar o rato sobre qualquer ponto, quer na vista do mapa quer na
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timeline, é destacado o dado correspondente nas outras vistas (por exemplo, selecionar
um evento de morte no mapa, faz realçar o tempo correspondente na timeline e no outro
mapa). Finalmente, abaixo do mapa existe um slider temporal (Figura 3.8 (e)), onde o
utilizador pode filtrar e visualizar a informação num período de tempo específico - isto
afeta tanto os mapas como a timeline. Este componente foi desenvolvido para minimizar
os efeitos de possíveis clusters de eventos, em partidas com mais atividade.
3.4 Sumário
Este capítulo descreveu o processo de desenvolvimento do VisLoL para a visualização de
trajetórias dos jogadores do League of Legends. Especificamente, realizou-se a análise dos
dados espácio-temporais mais relevantes do LoL da perspetiva dos jogadores, o desenho
das principais características do protótipo e explicou-se as funcionalidades do VisLoL.





Após o desenvolvimento do protótipo VisLoL, efetuou-se um estudo de usabilidade de
modo a comparar o protótipo com a página web do match history1, ferramenta que dis-
ponibiliza um histórico detalhado das várias partidas dos jogadores, utilizado pela Riot
Games.
O objetivo principal deste estudo consistiu em perceber como é que os utilizadores
analisam os seus dados conforme o tipo de ferramenta e não comparar as duas aplicações
para saber qual era a melhor. Mais especificamente, com esta experiência pretendeu-se
abordar os seguintes pontos:
• Perceber a importância dada à informação espácio-temporal por parte de jogadores
normais, que não estão familiarizados com as visualizações e análises de dados
espácio-temporais tradicionais;
• Identificar as consequências de fornecer dados espácio-temporais aos jogadores
normais, para a análise e compreensão dos resultados de uma determinada partida;
• Estudar os possíveis efeitos do utilizador conhecer ou não os dados que estão a ser
visualizados e de que forma isto poderá afetar a sua análise.
Um total de 21 participantes voluntariaram-se para o estudo. Todos os participantes
jogavam frequentemente League of Legends e estavam, pelo menos, familiarizados com
outras aplicações de revisão e análise do seu desempenho, após as suas partidas (por
exemplo, a página web oficial do jogo, ou o op.gg2). Dadas as funcionalidades do jogo,
cada jogador é classificado conforme o seu desempenho e rácio de vitórias. De todos os
participantes, 4 tinham a classificação de Bronze, a posição mais baixa no ranking, 7 de
Prata, 3 de Ouro e 7 de Platina. Não tivemos a participação de jogadores de Diamante,





Foi pedido aos participantes que completassem três tarefas, nomeadamente: identificação,
associação e comparação, que consistem em algumas das principais tarefas de visualiza-
ção cartográficas mais comuns descritas na literatura [21, 40].
Na tarefa de identificação, foi pedido aos participantes que respondessem a quatro
questões relativas à informação espacial e/ou espácio-temporal, por exemplo: Onde é que
o jogador morreu pela última vez na partida?; Indica uma zona do mapa onde o jogador
matou um adversário; Quando e onde é que o jogador colocou a primeira sentinela?;
Onde se encontrava o jogador quando a primeira torre foi destruída?
Na tarefa de associação, os participantes tinham de avaliar a prestação de um deter-
minado jogador, baseando-se no conjunto de critérios que o utilizador achasse necessário.
No final, foi solicitado aos participantes que classificassem o jogador numa escala de 0 a
10 e que justificassem com base nos critérios escolhidos.
Finalmente, na tarefa de comparação os participantes tinham de avaliar o desempe-
nho de dois jogadores, de equipas opostas, mas que desempenhavam um papel semelhante
numa determinada partida. Da mesma forma que na tarefa anterior, os utilizadores esco-
lhiam os critérios que achassem necessários e no final da tarefa davam uma pontuação,
entre 0 e 10, aos dois jogadores assim como uma justificação para a sua avaliação.
Neste estudo, foram estudadas duas variáveis independentes, nomeadamente:
• A aplicação (App), com dois níveis, correspondendo ao protótipo VisLoL descrito
na subsecção 3.3.3 e a página web oficial do match-history fornecida pela Riot Ga-
mes (web-page);
• O conhecimento do jogador a ser analisado (TA - Target Analysis). Com dois níveis
- o primeiro, onde é dito ao utilizador que os dados apresentados são de uma das
suas partidas e o segundo nível, em que o jogador desconhece que a informação
apresentada é do próprio.
Todos os participantes executaram cada tarefa individualmente e foram submetidos
aos dois níveis das variáveis independentes. No início da experiência, todos os parti-
cipantes tiveram conhecimento do propósito geral da experiência e das aplicações que
iriam ser utilizadas. De seguida, executaram um tutorial com o VisLoL para cobrir todas
as suas funcionalidades. Depois, foram convidados a interagir com o protótipo, de ma-
neira a habituarem-se aos controlos e a esclarecer qualquer dúvida. Esta fase teve uma
duração aproximada de 15-20 minutos.
Após a fase de treino, os participantes realizaram as três tarefas. Primeiro a de identi-
ficação, depois a de associação e, finalmente, a de comparação. Esta ordem foi decidida
devido ao aumento da complexidade de cada tarefa. Enquanto que na tarefa de identifi-
cação, os participantes só tinham de detetar informação, nas seguintes tinham também de
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interpretar, analisar e comparar a informação.
Na tarefa de identificação foram apresentados dados anonimizados de um dos jogos
mais recentes de um jogador profissional de LoL. Nas seguintes tarefas (associação e
comparação), foram usados dados anonimizados de diversas partidas do participante do
estudo. Os dados visualizados no protótipo VisLoL e na página web oficial eram da
mesma partida, contudo, o participante não era informado deste facto.
Devido ao baixo impacto e aparente relevância do mapa da página web do match-
history oficial da Riot Games, que só apresentava a localização das mortes dos jogadores,
não foi realizada a tarefa de identificação para esta variável.
Porém, para evitar possíveis efeitos de sequências, a ordem das questões na tarefa de
identificação e as variáveis independentes nas restantes tarefas eram apresentadas com
base num design de latin-square. Por conseguinte, cada participante realizou um total de
9 ensaios:
1 tarefa de identificação + 2 App * 2 TA * 2 tarefas de associação e de comparação.
Para medir os resultados, foram consideradas as seguintes variáveis dependentes:
• Tempo até à finalização da tarefa (eficiência);
• Eficácia na tarefa: especificamente para a tarefa de identificação, que consiste na
percentagem de respostas certas dadas;
• Rácio de tempo de interação com o componente, especificamente ao utilizar o Vis-
LoL: consiste no rácio do tempo dedicado a interagir com o mapa e/ou o compo-
nente da timeline, comparando com o total de tempo gasto para a realização da
tarefa;
• Rácio do tempo de interação com o modo de mapa, especificamente para o VisLoL:
consiste no rácio do tempo utilizado ao interagir com o mapa enquanto na visua-
lização 2D ou na vista 3D do STC, comparativamente ao tempo total gasto para a
realização da tarefa;
• Coerência de classificações, especificamente para as tarefas de associação e de
comparação: consiste no rácio dos participantes que aumentaram, diminuíram ou
mantiveram a mesma avaliação dos jogadores depois de analisarem os dados com o
VisLoL e a página web;
• Coerência de decisões, especificamente para a tarefa de comparação: consiste no
rácio dos participantes que deram uma classificação semelhante ao usar as duas
aplicações, por exemplo, avaliar um jogador melhor que o outro ao usar o VisLoL
e fazer o mesmo com a página web, mesmo que com diferentes valores.
Para além destas variáveis, no final das tarefas, foi pedido aos participantes que res-
pondessem a um pequeno questionário que abordava as suas opiniões relativamente ao
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protótipo VisLoL, em particular às funcionalidades que o participante achou mais úteis e
que tipos de dificuldades sentiram na interação com o protótipo.
4.2 Resultados
A seguinte secção descreve os principais resultados obtidos no estudo. Por uma questão de
simplificação e legibilidade, as secções seguintes são focadas nos resultados estatísticos
mais significativos do ponto de vista estatístico, aqueles próximos de serem considerados
como tal, e/ou resultados que possam revelar padrões importantes. Por estes motivos, os
resultados associados à eficácia da tarefa não serão apresentados, devido à ausência de
resultados significativos, do ponto de vista estatístico, ou de algum padrão relevante.
4.2.1 Tempos de finalização da tarefa
Na tarefa de identificação, recorreu-se ao teste de correlação de Spearman’s rank-order
para examinar uma possível relação entre os tempos de finalização dos participantes e os
seus respetivos rankings no jogo. Os resultados sugerem uma forte correlação negativa
entre o tempo de finalização da tarefa e o ranking do jogador (r(15) = -0.725; 0.002).
Além disso, uma análise posterior sobre os tempos médios por ranking (ver Figura 4.1)
sugere que jogadores com um ranking mais alto completam as tarefas mais rapidamente.
Figura 4.1: Tempo médio para a finalização da tarefa de identificação, com base no ranking dos jogadores.
Na tarefa de associação, aplicou-se o teste de normalidade de Shapiro-Wilk. Visto que
nenhuma transformação válida dos dados permitiu chegar a um conjunto de dados nor-
malizados, decidiu-se seguir uma abordagem não-parametrizada, aplicando o método de
Aligned Rank Transform (ART), seguido de um factorial completo ANOVA [47]. Apesar
de os resultados não relevarem diferenças significativas, os resultados ainda assim suge-
rem um possível efeito de App sobre os tempos de finalização da tarefa:
(F(1, 19) = 3.671; p = 0.071)
Ao analisar os tempos médios de finalização dos participantes nas duas aplicações
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(ver Figura 4.2), é percetível que os participantes demoraram mais tempo a completar as
tarefas ao utilizar o VisLoL.
Figura 4.2: Tempo médio para a finalização da tarefa de associação, com as duas aplicações e as configu-
rações de análise de jogador.
Um procedimento semelhante foi utilizado nos resultados da tarefa de comparação.
Os testes revelaram um efeito significativo de App sobre os resultados:
(F(1.80) = 11,4; p = 0.001)
O que implica que os participantes demoraram mais tempo a completar esta tarefa
usando o VisLoL, em relação à página web oficial (ver Figura 4.3).
Figura 4.3: Tempo médio para a finalização da tarefa de comparação, com as duas aplicações e as confi-
gurações de análise de jogador.
Não foram encontrados mais resultados ou padrões significativos associados ao ran-
king do jogador, nem à configuração de análise do jogador.
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4.2.2 Rácio do tempo com a interação dos componentes
Mais uma vez, os resultados relativos ao rácio do tempo com a interação dos componentes
foram sujeitos ao teste de normalidade de Shapiro-Wilk. Novamente, nenhuma transfor-
mação de dados conseguiu fornecer um conjunto de dados normalizado. Por conseguinte,
seguiu-se uma abordagem não paramétrica para comparar os resultados.
Na tarefa de identificação, o teste Wilcoxon Signed Rank mostra uma utilização mais
significativa no mapa, comparativamente com o componente da timeline:
(Z = -3.77; p < 0.001)
Nas outras tarefas, a aplicação do método ART, seguido de um fatorial completo
ANOVA não revelou quaisquer resultados significativos (ver Figura 4.4).
Figura 4.4: Média do rácio do tempo de interação dos participantes quando usam o mapa e/ou o compo-
nente da timeline, para todas as configurações das tarefas.
4.2.3 Rácio do tempo de interação no modo de mapa
Aplicou-se um procedimento semelhante aos anteriores nos resultados do rácio do tempo
de interação no modo do mapa. Apesar de não existirem diferenças significativas na tarefa
de identificação, foi detetado um efeito significativo de App nos resultados das restantes
tarefas:
(associação: F(1,19) = 8.591; p = 0.009)
(comparação: F(1,20) = 9.833; p = 0.005)
Onde se verifica que os participantes utilizaram durante mais tempo o mapa na vista
em 2D, do que na vista em 3D STC (ver Figura 4.5).
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Figura 4.5: Média do rácio do tempo de interação dos participantes quando usam o mapa em 2D ou com o
3D STC, para todas as configurações das tarefas.
4.2.4 Coerência das classificações
Para calcular esta variável, compararam-se as classificações dadas aos jogadores pelo par-
ticipante do estudo, depois de analisarem, sem saberem, os mesmos dados da partida no
VisLoL e na página web. Os resultados foram categorizados em três grupos, dependendo
se o participante deu uma avaliação mais alta, baixa ou igual na página web e no VisLoL.
As Figuras 4.6 e 4.7 mostram a distribuição dos resultados nas tarefas de associação
e de comparação, respetivamente, tendo em conta as diferentes configurações de análise
(TA).
Figura 4.6: Distribuição dos participantes que reduziram, mantiveram ou aumentaram a classificação do
jogador, depois de visualizar os dados com ambas as aplicações, na tarefa de associação.
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Figura 4.7: Distribuição dos participantes que reduziram, mantiveram ou aumentaram a classificação do
jogador, depois de visualizar os dados com ambas as aplicações, na tarefa de comparação.
Apesar dos resultados poderem ser considerados inconclusivos na tarefa de associ-
ação, na tarefa de comparação, os mesmos sugerem que, após a análise com as duas
aplicações, uma maior percentagem de participantes alterou as suas classificações (para
ambos os jogadores da partida) quando não sabia que um dos jogadores que estava a ser
avaliado era o próprio. Em comparação, quando os participantes tinham conhecimento
prévio de que estavam a visualizar os seus próprios dados, a maioria manteve a classifica-
ção dada (para ambos os jogadores).
4.2.5 Coerência das decisões
Para calcular esta variável, primeiro foram comparadas as classificações dadas a ambos
os jogadores pelos participantes. Depois, conferiram-se os resultados baseados no tipo de
aplicação usada (i.e., o VisLoL ou a página web oficial).
A Figura 4.8 ilustra a coerência das decisões tomadas. Em particular, os resultados
sugerem que, independentemente de saberem ou não se os dados pertencem ao próprio,
80% dos participantes que consideraram o desempenho de um jogador superior ao do
oponente no VisLoL mantiveram a sua opinião ao usar a página web.
4.3 Discussão dos Resultados
Apesar do reduzido número de participantes no estudo de usabilidade, os resultados quan-
titativos obtidos, assim como, os comentários subjetivos dos participantes destacam al-
guns aspetos relevantes relativamente ao protótipo VisLoL, os seus componentes, e a
forma como os participantes utilizaram esta ferramenta.
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Figura 4.8: Distribuição da coerência dos participantes ao julgarem um jogador melhor que o outro na
tarefa de comparação.
Em termos de tempos de finalização das tarefas, os resultados sugerem que os utiliza-
dores demoraram mais tempo a analisar a informação com o VisLoL, comparativamente
à página web oficial da Riot Games, particularmente, ao comparar dados de diferentes
jogadores. Estes resultados eram esperados visto que, para além da falta de familiaridade
com a aplicação, comparativamente com a página web, o protótipo VisLoL encorajou os
utilizadores a interagirem mais com os dados (por exemplo, fazer zoom no mapa ou ope-
rações de rotação da vista), comparativamente a páginas web comuns que se limitam a
apresentar estatísticas gerais.
Contudo, apesar de demorarem mais tempo a comparar o desempenho de diferentes
jogadores com o VisLoL, as decisões dos participantes em termos de quem teve um me-
lhor desempenho foram geralmente as mesmas, independentemente da aplicação.
Tendo em conta apenas estes resultados, poderia ser sugerido que o VisLoL era a pior
alternativa e que não fornecia qualquer valor adicional às análises. No entanto, o estudo
dos comentários dos participantes, as suas estratégias, e as restantes métricas utilizadas
nas tarefas de associação e comparação indicam o contrário.
Com as duas aplicações, os participantes tentaram usar métricas semelhantes, in-
cluindo: KDA (Kills/Deaths/Assists - i.e., número de mortes de adversários, as próprias
mortes e as assistências nas mortes dos oponentes), conquista de objetivos (i.e., a des-
truição de pontos de interesse que beneficiam a equipa do jogador), ou o farming do
jogador (i.e., a habilidade de adquirir recursos e experiência mais rapidamente que os
outros jogadores numa partida). Todavia, a forma como as métricas foram utilizadas di-
feriu conforme a aplicação. Ao utilizarem a página web, os participantes focaram-se,
principalmente, em comentar os valores das várias métricas apresentadas no final de uma
partida, raramente tendo em conta a evolução temporal dos valores das mesmas. Com
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base nessa informação, alguns utilizadores sugeriam algumas hipóteses para explicar os
resultados de uma partida. Em contrapartida, ao utilizarem o VisLoL, os participantes
geralmente comentaram não só a evolução das várias métricas ao longo do tempo mas,
também, e mais importante, a sua distribuição espacial. Ao usarem a página web, os par-
ticipantes tentaram, de um ponto de vista geral, levantar hipóteses sobre os detalhes do
jogo. Por outro lado, ao utilizarem o VisLoL, a maioria dos participantes tentou "contar
uma história", para descrever o estado da partida durante a fase inicial (aproximadamente,
até aos primeiros 10 minutos da partida), a fase intermédia (aproximadamente, até aos 20
minutos da partida) e a fase final (que dura até ao final da partida).
Tendo em conta o estilo visual e os componentes do protótipo VisLoL, fez sentido que
os participantes dessem uma maior importância aos dados espácio-temporais apresenta-
dos quando analisavam a informação. No entanto, é interessante que, apesar de alguma
informação apresentada no VisLoL estar também disponível na página web (por exemplo,
uma timeline a descrever os eventos importantes e um mapa com a distribuição espacial
das mortes dos jogadores), esses detalhes não foram usados pelos participantes para jus-
tificarem as suas avaliações.
Consequentemente, no final da experiência, todos os participantes mostraram inte-
resse no VisLoL, respondendo que gostariam de ter as funcionalidades do VisLoL presen-
tes nas páginas web que já usam para analisar o seu desempenho. Alguns participantes
justificaram esta preferência por considerarem a informação espácio-temporal apresen-
tada útil e apelativa, juntamente com o facto de que as de visualizações utilizadas permiti-
ram, não só aprender o que aconteceu durante uma partida, mas também perceber a razão
pela qual determinada situação ocorreu durante o jogo.
Por outro lado, a análise dos restantes resultados destaca como os participantes utili-
zaram o VisLoL para a finalização das várias tarefas.
Em termos de tempo de finalização das tarefas, nas tarefas de identificação os resul-
tados apontam para um melhor desempenho por jogadores com um ranking mais alto
no jogo. Este resultado faz sentido, pois é plausível assumir que os jogadores com um
ranking mais alto estão mais familiarizados tanto com o mapa, como com os conceitos
associados ao jogo.
Naturalmente, este detalhe não garante que o utilizador tenha necessariamente uma
experiência significativa em termos de análise de dados e visualização, mas pode fornecer
um conhecimento do domínio adicional, relativamente à deteção de informação.
Em termos de rácio de interação com os componentes, na tarefa de identificação os
resultados demonstram uma utilização mais significativa com o mapa, comparativamente
à timeline. Este resultado era expectável, devido às restrições espaciais associadas com a
tarefa. Por outro lado, as tarefas de associação e de comparação eram mais livres, o que
permitiu aos participantes consultar para mais informação, que não era limitada a fatores
espaciais. Não obstante, a falta de evidência empírica em mostrar um uso mais elevado
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de um componente em particular sugere que os participantes consideraram necessário in-
teragir com ambos (mapas e timelines) para extrair informação.
Em termos de rácio de tempo gasto no modo de mapa, os resultados mostram que, nas
tarefas de associação e de comparação, os participantes usaram principalmente a vista
do mapa em 2D, em vez da 3D STC. Este resultado está de acordo com os resultados de
estudos anteriores que sugerem que os utilizadores preferem os mapas em 2D comparati-
vamente a 3D STCs [20].
Por observação direta das ações dos participantes e da análise dos ficheiros de registos
de interação, identificaram-se 3 estratégias de alto nível usadas para extrair informação
do VisLoL durante as várias tarefas:
• Mapa 2D + timeline: alguns utilizadores evitaram, simplesmente, usar o compo-
nente STC, e focaram a sua interação no mapa 2D e na timeline. Uma possível
justificação para este comportamento foi o facto de que, por omissão, o mapa era
apresentado ao utilizador na vista em 2D no inicio da tarefa. Para além disso, a
familiarização com este tipo de representação pode também ter levado a que os par-
ticipantes não considerassem necessário mudar para uma diferente vista. De facto,
alguns utilizadores justificaram a pouca interação com o componente STC devido à
semelhança do mapa 2D do protótipo com o do jogo.
• Mapa 2D seguido do STC: Por outro lado, alguns participantes evitaram por com-
pleto o uso do componente da timeline. Nestes cenários, depois de obterem uma
vista geral dos dados na vista 2D, os participantes mudavam a vista para o 3D STC
de maneira a, obterem uma informação mais detalhada dos eventos em termos es-
paciais e temporais. Alguns dos participantes justificaram este comportamento ao
comentar que a vista do STC permitia que estes compreendessem a evolução da
posição do jogador no tempo e no espaço, assim como o impacto que tiveram na
partida;
• Timeline seguido do mapa 2D e o STC: Em alternativa, alguns participantes uti-
lizaram o componente da timeline e o slider temporal disponível para guiar a aná-
lise, na visualização do mapa. Mais especificamente, os participantes limitavam a
quantidade de informação visível numa janela de tempo, ou selecionavam eventos
específicos da partida e depois visualizavam/interagiam com a informação através
do mapa em 2D ou na vista 3D do STC.
Finalmente, os resultados deste estudo sugerem também que o conhecimento da ori-
gem dos dados por parte dos participantes pode ter um efeito sobre a análise. Durante as
tarefas de associação e de comparação, quando os utilizadores eram informados que os
dados apresentados pertenciam a uma das suas partidas, alguns participantes menciona-
ram que estavam a tentar lembrar-se da partida em questão. Num contexto semelhante,
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a análise dos resultados em termos da coerência das classificações dadas pelos partici-
pantes, sugere que houve uma tendência maior em manter as mesmas respostas, de uma
aplicação para a outra.
Esta última observação é particularmente interessante, visto que sugere uma possível
influência sobre a avaliação do participante. Devido ao reduzido número de participantes,
é difícil avaliar a amplitude do efeito sobre os utilizadores quando estes sabem que es-
tão a analisar os seus próprios dados. Contudo, é plausível assumir que, ao saberem que
estavam a analisar os seus próprios dados, os participantes podem ter sido indiretamente
motivados a uma análise mais assertiva. Ainda mais importante, este resultado enfatiza o
interesse, ou até mesmo a necessidade, de jogadores normais entenderem/analisarem os
seus próprios dados espácio-temporais.
48
Capítulo 5
Conclusão e Trabalho Futuro
O trabalho apresentado nesta dissertação focou-se na visualização de dados espácio-
temporais, na área da análise de videojogos. Em particular, centrou-se na população não
experiente, em termos de visualização e análise de dados, mas com motivos pessoais no
contexto dos dados sob análise.
Devido à popularidade e antiguidade do jogo, escolheu-se o League of Legends como
caso de estudo. Construiu-se o protótipo VisLoL para representar as trajetórias dos jo-
gadores e os eventos mais relevantes no decorrer de uma partida. Para tal, o protótipo
recorre a uma técnica de visualização que permite o utilizador escolher entre uma vista de
mapa 2D ou uma vista de um cubo espácio-temporal 3D (STC), juntamente com uma ti-
meline que apresenta a evolução temporal dos dados. Compararam-se os diferentes tipos
de estratégias/métricas usados para avaliar o desempenho de um jogador com o protó-
tipo e com o match-history, uma página web oficial do jogo, fornecida pela equipa de
desenvolvimento do mesmo. Também foi tido em consideração o conhecimento que os
participantes tinham sobre a origem dos dados a serem analisados, i.e., se o utilizador
sabia ou não se os dados pertenciam ao mesmo.
Os resultados sugerem que os jogadores normais, que geralmente não têm experiên-
cia com a análise de dados, estão interessados em visualizar os dados espácio-temporais
associados às suas partidas. De facto, a visualização desta informação pode levar a que
os jogadores invistam mais tempo a analisar os dados e a chegar a conclusões semelhan-
tes aquelas obtidas com ferramentas já existentes. Contudo, a visualização pode também
ajudá-los a entenderem melhor as suas ações, quando e onde tiveram mais impacto e, não
apenas perceber o que aconteceu durante uma partida, mas também compreender o mo-
tivo para um determinado evento ter acontecido.
O estudo de usabilidade efetuado permitiu analisar a forma como os utilizadores não
experientes interagem com as técnicas de visualização cartográficas para dados espácio-
temporais, particularmente mapas 2D e STCs em 3D. Os resultados sugerem que ambas
as técnicas podem, de facto, ser usadas por este tipo de população como uma forma ade-
quada para representar as trajetórias e os eventos dos jogadores.
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Vários participantes mostraram interesse na técnica STC, especialmente na sua ha-
bilidade de apresentar a informação espacial e temporal ao mesmo tempo; no entanto,
mostraram ainda assim uma maior preferência pela abordagem mais comum, o mapa 2D,
como o principal componente de visualização.
Finalmente, os resultados também sugerem um possível efeito sobre a análise quando
os jogadores têm conhecimento de que estão a visualizar os seus próprios dados; não ne-
cessariamente em termos de precisão e imparcialidade (e.g., serem mais tolerantes com
os seus próprios erros), mas em termos de assertividade e, presumivelmente, interesse.
Estes resultados reforçam então a necessidade e possíveis desafios em apresentar dados
(complexos) pessoais de jogos a jogadores normais.
Apesar destes resultados, é necessário ter em consideração o tamanho reduzido da
amostra para o estudo de usabilidade, pelo que, mesmo conseguindo concluir aspetos
relevantes na área de visualização pessoal e na análise visual de jogos, mais estudos deve-
rão ser elaborados. Como trabalho futuro, deve-se continuar a estudar a problemática de
representação de dados espácio-temporais baseados em jogos para os jogadores, através
de: técnicas de visualização de mapas diferentes das que foram abordadas no protótipo
VisLoL, tais como mapas animados para ajudar os jogadores a entender padrões de movi-
mentos e eventos dentro do jogo; e abordar problemas mais complexos de representação,
nomeadamente, ao envolver informação de mais jogadores e eventos do jogo. Ademais,
um estudo sobre os possíveis efeitos do investimento pessoal dos jogadores sobre a aná-
lise de dados também pode ser considerado no futuro, de maneira a comparar e validar os
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